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Plan

* fonctions d’activation

* neurone et perceptron

* réseau de neurones
* rétro-propagation

« exemples

Machine Learning [Andrew Ng] http://cs229.stanford.edu
http://coursera.org/share/5aa61ab89328fc47de71£57999%bf14b?2

Deepmath [Bodin & Récher] http://exo7.emath.fr/cours/livre-deepmath.pdf



Rappels

* dérivée de la composition de fonctions (chain rule)
(f(g(x)) = f'(g(x)) &'(x)

dz dz dy [ zdépend de y] [y dépend de x]

&_dy dx

» dérivee d’'une fonction de plusieurs arguments

9 9 Ox O Dy
—f — | ’ _
5. f (i y)=o-Ff(x.y) 5 8yf(x y) o

of df dx  Of dy

e | [ fdéepend de xety] [xetydependentdet]
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Regression linéaire

* on cherche une approximation linéaire du jeu de données
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Classification

e pour séparer par une droite les zones rouge et bleue, on cherche 6 tel que :

o(0"x) =0c(0p + O1x1 + -+ Ouxa) > % ' x =60y + 01x1 + -+ Ogxg >0

avec la fonction sigmoide définie par:
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Fonctions d’activation

e fonctions d’activation possibles

la fonction sigmoide HEEEEEEEEE N R R 4
() = gEifss SRS
og(Xx) = — T E—— AEHEEEEE
Lte BiRSEEstciaanas
la tangente hyperbolique | B LRE
et —e ~ n
tanh(x) = e 5 tanh

la fonction marche de Heaviside

1si x>0 EE -
0 sinon BB R

H(x) = {

|la fonction linéaire rectifiée

ReLU(x) = max(0, x)

|- RelLU

e certaines ne sont pas deérivables en 0O.. ce n’est pas grave si on n'utilise pas 0



Neurone

* neurone a d entrées et 1 sortie

X1 L
X2 X1
hw (x) x= |- w =
Xd Xd
1
1

 autre presentation graphique

« avec 1 neurone, on fait la régression (ou classification) linéaire

hu(x) = F(wTx) = F(3 L) wix;




Neurone - perceptron

 dentrées et 1 sortie

* classification linéaire avec F = H (Heaviside)

F(x,y)
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hu(x) = F(wTx) = F(X0, wix; + b)




Neurone - perceptron

* avec le perceptron, on peut faire les fonctions OU, le ET et le NOT avec Heaviside
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Neurone - perceptron

* on ne peut pas faire le OU exclusif (XOR) avec 1 seul neurone

* || faut plus de neurones

HHx—y—-1)4+H(—x+y

1) -1)

F (x, y)?o/
o

XOR

// F(x,y)>0
1 E




Neurones

Exercice Trouver le nombre de neurones pour definir les zones rouges suivantes :

Y
yu }’“ A
F(x,y)=1 F(x,y)=1
,Y) | (x,y) ) =1 (y)—
1 — 1
" 1
o[ [1 x o\ |1 x
+3y=0 3y =0 — 0 1 X
F(x,y)=0 F(x,y)=0 —x+y—1=0
F(x,_)f)=1
2X+y=0 - - x—y—1=0
7 A
y“
x+y_2=0 *. o," _X+2y=0 \\\\
—-y+3=0
F(x,y)=1 \\ 1
1 \ 0 1 =x
L-*0 1 "X /,/
7
7

e On peut donc approximer l'intérieur d'une courbe fermée en I'approximant par suffisamment de triangles



Réseau de neurones

- exemple de réseau avec d entrées, 1 sortie, 5 couches (n, =5) et une fonction d’activation uniforme f

X —= a[l]

A1) — a5l L pla

qlé+1] — f(Z[E—I—l])

hW,b(X) — glne] (1 </ < ng)
- - - i L - - s - -
X1 Wiq Wys Wiq, b 1€ zi aiﬁ.
- - - - - - -e. - -
X L L Wl Ll A e
. — | W[E] _ 21 22 2dy Pl 2 ] | e _ 2
Xd a o 0 pl Zg, ol
S _Wde+11 Wde+12 o Wd£+1de_ | e - - e |




Réseau de neurones

- exemple de réseau avec d entrées, 1 sortie, 5 couches (n, =5) et une fonction d’activation uniforme f

X —= a[l]

’ —hy p(X) A = Wil gl 4 ple]
: Jle+1] — f(z[“l])

hW,b(X) — a[nﬁ]

d = d; ng=>5 wlil -3« d Wl -ax3 wBl.2xa wh.1x2

* 31 parametres quand d = 3 !!



Apprentissage profond - calcul de I’erreur

* i| faut deviner les nombreux parametres par apprentissage supervise

- on dispose donc d’un jeu de n données (x"), y(") (1<i<n)

» fonction d’erreur (ou colt)

J(W, bix,y) = 5(hws(x) — y)3

—1 dg d£-|-1

Wb)—lzJbe() ())+A>>> [é])z

(=1 =1 j=1

» descente du gradient sur J pour calculer tous les poids !



Calcul des derivees

» descente du gradient en calculant les dérivees partielles par rapport aux poids

[E] [f] 0 ] L[ 9,
Wi = Wi ey MJ(W b) b:' = b a—ablmJ(W b)
0 1 N OENO _ [] _ 1 (1) ()
o J(W.b) = Za v JW, b; X0,y 4 A wl ab[” J(W, b) = Z(%MJ(W b; x1, y1)
] -
« comment calculer ces nombreuses derivées partielles ?
J(W, bix,y) = 5(hwb(x) — y)° 9
[g] J(Wv b1 Xry)
5 — 1l c’?w,.j
A — e glel o ple]
0
[0+1] _ £([6+1] e
a f(zt") W0 J(W, b; x,y)

hw b(x) = aln] ’



Retro-propagation

« calcul des derivees partielles par rapport aux poids [Seppo Linnainmaa 1970, Yann LeCun 1985]

] 5, n Dal" n n
5" = o1 JWobixy) = (3" — ) P (3" = y) (7))
Z; Z:
¢ 0 o ] [t ¢
51[] — (bey)_(z []5[+] f/([])
0z
e on en deduit :
J(W, b x,y) = 5(hw(x) = y)’ 9 .
. 3[1] aWL[IE] J(W, b;X,y) — aj 5,-
A+ — a4 4 pla O W, b y) — o1
alt+1 = £ (1 ab,[é]

hW,b(X) — a[nﬁ]



Retro-propagation

» calcul des derivées partielles par rapport aux poids

¢
1) on calcule les af- | par une passe en avant

2) pour la couche de sortie (ou les sorties si plusieurs), on calcule

5I[n£] _ (a[ne] . y) f/(Z[ne]) hW,b(X) _ lnd _ f(z[”ﬁ])

/ /

3) pour chaque neurone des couches intermeédiaires, on calcule

des1

o = wi o) ()

j=1 Z{E]—I—l
4) les dérivées sont maintenant établies O /’

/ [£]+1
0 €] c[e+1] f(z) = &l < E
.0 J(W, b;x,y) = a; 0; ' ’
W-.
ij [€]+1
Z
0 0+1
WJ(W’ b;X’y) — 51[ o ¥ [6+1]
i Zd i1




Retro-propagation

» calcul des derivées partielles par rapport aux poids

4]

1) on calcule les a;" par une passe en avant

2) pour la sortie (ou les sorties si plusieurs), on calcule

olnel = (glred — y)) o £7(ZImely e multiplication point par point

3) pour chague neurone des couches intermédiaires, on calcule

sl — ((W[K])T 5[€+1]) o f/(Z[E])

4) les derivées sont maintenant etablies

ViiaJ(W, b; x, y) = UGN T \V opéra’;tegrtde dlériv’alti’on pettr
rapport a tous les éléments

vb[e]J(W, b: x. y) — 5[£+1] de la matrice



Apprentissage profond - calcul des poids

» descente du gradient (par lots) avec rétro-propagation pour calculer les poids

1) initialisation dW!l =0 et dbl! =0 pour tout ¢
2) pour toutes les données (x, y)

(i) par rétropropagation, calculer VyiaJ(W, b;x,y) et VyaJ(W, b; x,y)

(i1) additionner les dérivées pour chagque donnee

dWll = qwlt + VwiaJ(W, b; x, y)
dbll = dbll + V7,1 J(W, b; x, y)

3) modifier tous les poids
Wi — wid _ 4 [(1 dW[ﬁ]) 1) W[ﬁ]]

pld — plad _ [; db[e]]

4) et on recommence la descente jusqu’a convergence

5) PROBLEMES: initialisation des W et vitesse de cet algorithme



Calcul des poids

Exercice Ecrire les fonctions Python pour le calcul des poids avec les jeux de données et le modéle suivant
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Essayer une descente de gradient directement sur les 7 poids du réseau.
Essayer ensuite avec réetro-propagation..

Essayer encore plus tard avec Pytorch.



Conclusion

e vectorisation pour optimiser le calcul des poids

* bibliothéques Pytorch (facebook), Tensorflow (google) au dessus de humpy pour la rétro-propagation

* 'apprentissage supervise marche bien pour reconnaissance d'images, de langage naturel et la traduction automatique
 bien dimensionner le modele pour eviter sous-apprentissage ou sur-apprentissage

e compression des donnees par convolution

e efc..



